






This paper offers an  improvement  to  the  trade‐to‐trade model  for event studies.   While  the  trade‐to‐
trade model of Maynes and Rumsey (1993) addresses the problem of thin trading by eliminating periods 
in  which  no  trading  is  recorded,  the  proposed  improvement  addresses  the  influence  of  zero‐value 
returns  resulting  from  liquidity  trading.    This  entails  segmentation  by  the  sign  of  company  returns 
(positive, negative, zero). The approach allows for all levels of thinness in security trading. It is evaluated 
against  the  trade‐to‐trade methodology  developed  by Maynes  and  Rumsey  (1993)  and  the Market 
Model  using Monte  Carlo  simulations  developed  from  the method  of Brown  and Warner  (1980  and 













may well  be  one  of  its most  obvious  characteristics.    In  the  case  of  the  Australian  and  Thai  stock 
exchanges for  instance, Corrado and Truong (2008) documented the  incidence of zero value returns at 
close  to 46 and 44 percent  respectively.    In  the current study, we  find  the  incidence on New Zealand 
data to be 54 percent.   A preponderance of zero‐value returns causes event study statistical output to 
be distorted; and the history of searches for an answer to this problem forms one strand of the modern 
development of event study methodology.   This paper contributes  to  that  literature by presenting an 
improved  trade‐to‐trade  model  for  generating  abnormal  returns  for  use  in  event  studies  on  thinly 
traded stocks that also exhibit zero‐value returns from liquidity trading.   
Zero‐value  returns can occur  in  two ways.   The  first  is where a zero‐value  return  is used  to denote a 




trade‐to‐trade  model,  which  therefore  potentially  deals  with  only  half  of  the  problem.  The  model 
proposed in this paper addresses this problem by segregating company and market return pairs by the 
sign of the company return to minimise the impact of zero‐value returns generated by liquidity trading.  
The paper demonstrates  that  this makes  the  trade‐to‐trade methodology more accurate  in detecting 
abnormal performance if and when it exists in an event study’s event window. 
Enhancements like this are of value because event studies are a much‐used research tool. The number 
of event study papers  is not known, but  five major  finance  journals between  them accounted  for 565 
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instances between 1974 and 2000  (Kothari and Warner, 2007, p.7).1    It  is  likely the number would be 
even  greater  if  phenomena  affecting  stocks  at  the  thinner  end  of  the  trading  spectrum  could  be 
processed with a more  thin‐friendly methodology.    In particular,  this would be a boon  for research  in 
smaller  financial markets.    Further, any  improvements  in accuracy  could also be  considered  to make 




Worries  about  thinness  of  trading  and  the  deleterious  effect  it  could  have  on  regression  results  via 









and  although  they were  not  specifically  designed  for  it,  Scholes  and Williams’  and Dimson’s models 
tended to be seen as the panaceas for addressing it.  However, Brown and Warner (1985) found neither 












However, another common way of dealing with  thin  trading  is  to use  the simple market model while 
excluding from the study any company that trades too infrequently.  The downside of exclusion is that it 
limits the available sample and could make it less representative Zmijewski (1984).  Also implicit in this 
approach  is  the assumption  that  the problem of missing  trades  in non‐excluded  companies has been 
finessed in some way at the data level, either by the researcher, or by the data provider.  With respect 
to data  sets  from  the United States, an appendix  to Lesmond, Ogden and Trzinka  (1999) provides an 




in  the  time series.   Maynes and Rumsey  (1993) describe  this as  the “lumped” method, and both  they 
and  Kallunki  (1997)  assess  it  and  another  hole‐filling methodology  called  the  “uniform” method  in 
preparation for OLS processing.3  But the lumped approach in particular  is likely to load large numbers 
of zero‐value returns into data sets with the likely effect that the variance of returns will be understated, 















The work of Maynes  and Rumsey  (1993)  and  the  various papers by Corrado need  to be  seen  in  the 









studies  generally.    In  the  original  paper  in  the  genre,  Brown  and  Warner  (1980)  used  simulations 
employing 250  fifty‐firm portfolios  to evaluate  the  relative abilities of mean adjusted  returns, market 
adjusted returns and the market model to detect various levels of abnormal performance when paired 









They  also  examined  the  effect  of  an  increase  in  variance  in  the  event window  and  found  the  null 
hypothesis was rejected too often when no actual abnormal performance was present.   
A partial, but not perfect  solution  for  the  increased variance problem  came  to hand when Boehmer, 
Musumeci,  and  Poulsen  (1991)  proposed  a  standardized  cross‐sectional  t‐test  that  took  account  of 




quick  succession,  Corrado  and  Zivney  (1992)  proved  that  Corrado’s  rank  test  out‐performed  an 
improved  version of  the  sign  test on  sets of 1,200  fifty‐firm  and 10‐firm portfolios;  and Maynes  and 
Rumsey (1993) adapted Corrado’s rank test to be compatible with the trade‐to‐trade model.  With 395 
forty‐stock portfolios, this too was presented as a Brown‐and‐Warner‐style study.   
Further  1990s  studies  in  the  Brown‐and‐Warner  style  include  Cowan  (1992),  Campbell  and Wasley 
(1993),  and  Kallunki  (1997)  whose  investigation  of  the  lumped  method  was  mentioned  earlier.  An 
important contribution was also made by Cowan and Sergeant (1996).  These authors used NYSE‐AMEX 
and  NASDAQ  data  from  CRSP  to  compare  two  parametric  tests  and  two  non‐parametric  tests  in 
conjunction  with  the  market  model  and  Scholes  and  Williams’  (1977)  nonsynchronous  trading 
adjustment model.  The parametrics were a t‐test with a prediction error adjustment proposed by Patell 
(1976)  and  Boehmer  et  al’s  (1991)  standardized  cross‐sectional  t‐test;  and  the  nonparametrics were 
                                                            
6 A mean adjusted return is the days’ company return minus its average ( jt jR R− ) market adjusted return is 











well.   However, with  respect  to  thinness of  trading, Cowan and Sergeant’s assessment of  their  tests’ 
powers was somewhat indirect.  Given that they were using time series data already ‘corrected’ for non‐
trading by CRSP,  they used  trading volume as a proxy  for  thinness, while  rejecting all  series  that had 
more than 12 missing values. 
More recently, Bartholdy, Olson, and Peare (2007) perform a similar comprehensive analysis, but with a 
much more  direct  approach  to  examining  thin  trading  effects.    And  they  employ  the  trade‐to‐trade 
model.  They assess it against the market model, where both are partnered up with eight candidate test 
methodologies, and  find  it  the better model.   Three of  the  test methodologies are permutations of  t‐
tests dating from Brown and Warner (1980 and 1985), which turn out to be of little account.  The fourth 
and fifth are the standardized rank test and sign test from Corrado and Zivney (1992). The sixth  is the 
generalized  sign  test  from Cowan  (1992) examined by Cowan and Sergeant  (1996). The  final  two are 
Boehmer et al’s (1991) standardized cross‐sectional t‐test and the rank test used by Maynes and Rumsey 
(1993).  To select winners in this eight‐way contest, Bartholdy et al run simulations on 1,000 portfolios 
of 10, 25 and 50  stocks  listed on  the Copenhagen Stock Exchange  sorted  into  three bands of  trading 
thinness,  with  zero,  ½  percent  and  2  percent  abnormal  performance  added.    With  zero  abnormal 
performance added for thickly‐traded firms (80 percent or more of the time), they find Boehmer et al’s 
standardized cross‐sectional t‐test to be the most accurate, slightly more so than Maynes and Rumsey’s 





a  ½  percent  abnormal  performance  and  a  50  percent  increase  in  variance,  none  of  the  tests  do 
particularly well.    Indeed, with  increased  variance,  two of  the  three Brown  and Warner  t‐tests  tests 
perform least badly (which is still poorly), and the authors conclude that one should not trust test results 
unless the level of abnormal performance that the test ‘validates’ is 2 percent or greater. 
Corrado and Truong  (2008) performed a Brown‐and‐Warner  study of  the performance of  the market 
model  in  conjunction with  a battery of  five  significance  tests on  ten Asian exchanges,  the Australian 
Stock Exchange and  the  three US exchanges  (NYSE, AMEX and NASDAQ).   The battery comprised  two 
parametric  tests  (Patell  (1976) and Boehmer et al  (1991)), a bootstrap  test, and Corrado and Zivney’s 
(1992)  rank  and  sign  tests.    In  addition  they  evaluated  the  relative  merits  of  arithmetic  versus 
logarithmic  returns,  and  equal‐weighted  versus  value‐weighted  market  indices.    The  best  overall 
combination Corrado and Truong found was when the market model was run with an equal‐weighted 
index  and  linked with  the  rank  test.    They  noted,  however,  that  the  use  of  logarithmic  returns  did 
mitigate model misspecification  induced by the use of a value‐weighted  index.   However, Corrado and 
Truong did not tackle the problem of thin trading head‐on.   They restricted their sample to series that 
would yield estimation periods  (p. 409)  “satisfying 200 – NM –NZ   150, where NM  is  the number of 
















to  zero  over  a  bounded  range while  being  significantly  different  from  zero  once  those  bounds  are 
exceeded.   Anderson  (2009) used  their  friction model  to  replace  the market model  in an event  study 




and Norsworthy, Gorener, Morgan and Li  (2004). Both  studies  sorted  returns  into  four categories  (by 
sign of both company and market  returns)  in a  family of 4‐state models; but  these did not entail any 
specific categorization of zero‐value returns. 
The  specific  categorization  of  zero  value  returns  is  the  point  that  distinguishes  the  current  paper’s 
proposed model  from  that  of Maynes  and  Rumsey  (1993)  and  its  predecessors.    The  trade‐to‐trade 
model drops trading periods in which no trading happens and stitches those that remain back together.  
The  proposed  model  goes  one  step  further  by  distinguishing  between  the  effects  of  positive  and 
negative company returns and  that of zero‐value returns resulting  from  liquidity  trading.   Hence,  let’s 
call it the signed trade‐to‐trade model.  To demonstrate its value, we compare its performance with two 
other models: Maynes and Rumsey’s  (1993) trade‐to‐trade model and the market model with missing 
trades handled by the  lumped method.   Further,  in the manner of Bartholdy, Olson, and Peare (2007), 
we  run  our  comparison  on  three  categories  of  trading  frequency,  employing  a  range  of  significance 
tests.    The  trading  frequency  categories  are  thickly  traded  (trading  on  80  percent  of  trading  days), 
medium  (between 40 and 79 percent of  trading days) and  thinly  traded  (less  than 40 percent of  the 
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1 2,Q Q   Dummy variables used in the signed trade‐to‐trade model 
,j MR R   Mean of observations of the return on company j or on the market included in the 
estimation period where inclusions are some subset of (t1 to t239) 
( )S   Standard deviation of (bracketed variable). The Supercripts pertain to specific 
formulations that are provided ( ) ( ),s s+ −   Operators for the positive and negative cases in the assigning of the given values on the RHS of Equations 16 and 17, with respect to the sign test. 
0jSR   Security j’s standardised residual on the event day by Boehmer et al’s method 
CART Number of days covered by a cumulative abnormal return 







The market model  is  the  traditional workhorse  for computing a measure of reaction by  investors  to a 
given news event occurring  in known event window, which may be one day  (t0), or more  in size.   The 
expected return, E(Rt) is calculated from the parameters estimated in the OLS regression, where the two 
inputs, daily company return (Rt) and return on the market (RMt) are natural logs: 
 t MtR R tα β= + + ε  Equation 1 
 
 ( ) ˆˆtE R Rα β= + Mt  Equation 2 
 
Abnormal returns are then forecasted for the test period containing the event window: 
 ( )t t tAR R E R= −  Equation 3 
 
As mentioned earlier, missing  trades  are handled by  the  lumped method.    Since data providers may 
have already “fixed” the missing trade problem, we start by cleaning the data of these pre‐existing fixes.  
This entailed defining as missing prices all adjusted closing prices that are associated with zero trading 
volume.   Missing prices are  replaced by  the value of  the most  recent adjusted closing price  resulting 





















⎛ ⎞= ⎜ ⎟⎝ ⎠  
Equation 5 
 
The value of  is the total number of trading days since the stock last actually traded, and n s is a measure 
of  each  of  these  untraded  days.    It  is  necessary  for  the  trade‐to‐trade  model  to  adjust  for  the 
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employment  in  the model  of  two  dummy  variables:  ,  which  takes  on  the  value  ‘1’  when 1Q tR   is 
positive, and zero otherwise, and  , which takes on the value ‘1’ only when 2Q tR  is negative.  1Q Q1β  and 
2 2Q Qβ  are both intercept terms.  The model for regression becomes: 
( ) ( ) 11 1 2 2 1 1 2 2
0
1 1 1
M t M t
t1
jt Q Q Q R Mt Q R Mt
s
R n Q n Q Q R Q R
n n n sn
β β β β −
=









jt jt jtAR R En n




return  is deemed to be both  its own expected return and abnormal return.   The slopes of the positive 
and negative company returns are independent of each other.  Both an absence of trading and trading 
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Daily adjusted closing prices of ordinary equity have been collected  from  three exchanges  for  the 20‐
year span from January 1990 to the end of November or December 2009.  The three exchanges are the 
NYSE,  the New  Zealand  Stock Exchange  (NZSX)  and Mexico’s  stock exchange,  the Bolsa Mexicana de 
Valores (BOLSA).  The NYSE data is from CRSP, while DataStream furnished data for the other two.  For 
all  three exchanges, we have  included all available  companies,  including  firms  that delisted.   We use 
NYSE data because its characteristics are generally well known and its stocks are the most heavily‐traded 
in the world.   Also, the  first paper employing Monte Carlo simulations  for the evaluation of abnormal 
returns detection methods (Brown and Warner, 1980) used it.  NYSE data thus provides a benchmark for 
demonstrating  the validity of  the paper’s models, which are  then  let  loose on  the more  thinly‐traded 
NZSX and even more thinly‐traded BOLSA data sets.  Data from the NZSX are included as the NZSX is an 
example of a small regional exchange on which trading is often thin.  Mexican data is included because 













Stock Exchange  NYSE  NZSX  BOLSA 
Start Date  02‐Jan‐1990  03‐Jan‐1990   02‐Jan‐1990 
End Date  31‐Dec‐2009  30‐Nov‐2009   31‐Dec‐2009 
No. of Trading Days  5,043  5,004   5,043 
No. of Securities  3,193  132   654 
 
Total number of Returns (excluding missing returns)a  7,753,688  739,548   1,044,344 
 
No. of Non‐trading Zero Returns (ie, missing trades)  54,952  204,724   564,173 
Proportion of Non‐trading Zero Returns  0.71%  27.68%   54.02% 
 
No. of Trading Zero Returns  772,910  194,115   97,167 
Proportion of Trading Zero Returns  9.97%  26.25%   9.30% 
 
Total No. of Non‐zero Returns  6,925,826  340,709   383,004 
Proportion of Non‐zero Returns  89.32%  46.07%   36.67% 
 
Mean No. of Days between Trades  1.27  5.26   54.76 
 
Mean of Firms' Log Return St Deviations  0.03  0.03   0.03 
Mean of Firms’ Non zero Log Return St Deviations  0.04  0.08   0.09 
Mean of Firms' Log Return Skewness  ‐0.16  ‐1.04   ‐1.40 








missing  trades may be assigned a zero value, or alternatively be  left out of  the model.   On  the NYSE, 









but  the 5¼ day average  implies  it  is a much  smaller  tail.9   This makes  it a  slightly more  thinly‐traded 
market  than  the  Toronto  Stock  Exchange  with  3.67  days  (Maynes  and  Rumsey  1993)  and  the 
Copenhagen Stock Exchange with 4.17 days  (Bartholdy et al. 2007).   The 1⅓ days  for  the NYSE shows 
that there is a tail of thin trading in this market too, but it is miniscule compared with those of the other 
two markets. 
The other  item of note  in Table 2  is the mean volatility of traded returns.   This  is approximately three 
times that of the NYSE (3 percent) on both the NZSX and the BOLSA (8 percent and 9 percent). 
The choice of market index used for each market is based on their accessibility.  In the case of the NYSE 

































Table  3  contains  summary  of  t‐statistics when  no  abnormal  performance  is  added  to  the  observed 







 Table 3:  Summary of t-Statistics for Test and Model Combinations 
(1)  (2)  (3)  (4)  (5)  (6)  (7) 







NYSE  t‐test (T1)  MM  ‐0.0681  1.0364  ‐0.1299  2.816 
    T‐to‐T  ‐0.0678  1.0341  ‐0.1228  2.8261 
    SignT‐to‐T  0.0473  1.0394  ‐0.2138  2.4016 
  Rank Test  MM  ‐0.3701  1.6259  0.1899  2.9634 
    T‐to‐T  ‐0.3596  1.6216  0.1904  2.9972 
    Sign T‐to‐T  ‐0.0681  1.2315  0.1554  3.0654 
  Sign Test  MM  0.5866  0.5913  0.8997  3.3105 
    T‐to‐T  0.5543  0.5975  0.9588  3.4401 
    Sign T‐to‐T  0.6515  0.9257  0.6571  3.6538 
NZSX  t‐test (T1)  MM  0.1208  0.984  0.028  3.0958 
    T‐to‐T  0.0905  0.9806  0.0591  2.973 
    Sign T‐to‐T  0.0728  0.9737  0.0847  2.3076 
  Rank Test  MM  0.2179  1.74  ‐0.076  2.578 
    T‐to‐T  ‐0.0189  1.4923  ‐0.1828  2.8039 
    Sign T‐to‐T  0.0366  1.0537  0.3202  3.0758 
  Sign Test  MM  0.5707  0.6206  0.7393  3.0668 
    T‐to‐T  ‐0.5216  0.6595  0.578  3.0497 
    Sign T‐to‐T  0.3006  0.862  0.4105  3.7279 
BOLSA  t‐test (T1)  MM  ‐0.0479  1.0153  0.0245  2.6014 
    T‐to‐T  ‐0.0834  0.992  ‐0.0877  2.8022 
    Sign T‐to‐T  0.0144  0.9651  ‐0.0602  2.49 
  Rank Test  MM  ‐0.6936  1.7033  0.2346  2.8131 
    T‐to‐T  ‐0.3087  1.3909  0.1618  2.9649 
    Sign T‐to‐T  ‐0.0978  1.0472  0.2251  3.6182 
  Sign Test  MM  0.5939  0.6543  0.706  2.6007 
    T‐to‐T  ‐1.2525  0.6643  0.5987  3.6608 








Table 4:  Characteristics of Residuals and Observed versus Expected Returns 







NYSE Estimation MM 0 0.0227 0.0543 7.4753 0.4391 0.2554 0.3648
T to T 0 0.0233 0.012 9.8449 0.2271 0.0888 0.3668
Sign T to T 0 0.0153 0.0571 11.562 0.2839 0.0874 0.7889
Test MM 0 0.0235 0.0902 7.726 0.4402 0.2436 0.3609
T to T 0.0001 0.0212 0.0878 2.8697 0.8979 0.8654 0.3699
Sign T to T ‐0.0002 0.017 0.0588 11.0348 0.2499 0.1588 0.771
NZSX Estimation MM 0 0.0242 0.0867 8.5521 0.178 0.1688 0.2059
T to T 0 0.0295 0.0816 8.4072 0.0944 0.0831 0.2172
Sign T to T 0 0.0155 0.1319 12.9733 0.0264 0.0453 0.8387
Test MM ‐0.0001 0.0251 0.0652 9.01 0.1756 0.1611 0.1669
T to T 0.0001 0.0205 0.049 2.8351 0.8924 0.8709 0.2357
Sign T to T ‐0.0004 0.0191 ‐0.0192 12.4482 0.0228 0.1191 0.8114
BOLSA Estimation MM 0 0.0261 0.152 10.1351 0.1499 0.1399 0.07
T to T 0 0.0327 0.0821 8.0473 0.1013 0.0979 0.074
Sign T to T 0 0.0205 0.0963 8.8169 0.1804 0.1176 0.7646
Test MM 0 0.0265 0.0946 10.338 0.1626 0.1436 0.0015
T to T 0.0006 0.0256 0.1303 2.8346 0.8866 0.877 0.0003








The  departure  from  zero  of  the  average  residual means  in  the  test  period  is  simply  because  of  the 














The rates of rejection of the null hypothesis are shown  in Table 5.   We start with a ‐5 percent  induced 
level of induced abnormal performance, then diminish to ‐1 percent, and then move from there to the 
less commonly reported ‐½ percent and ‐0.1 percent  levels of abnormal performance before repeating 
these  levels  as  positive  increments.    For  each  level,  the  250  portfolios  (per  stock  exchange),  each 
containing 50  stocks,  furnish 250  test  statistics, on  each of which  an  accept/reject decision  is made.  
Each  figure  is  therefore a count of  rejections divided by 250  to  turn  it  into a decimal  fraction.    In  the 
column where zero artificial abnormal performance has been added, the figures should be  interpreted 
as the rate of spurious rejections of the null hypothesis  (Type  I error).    In all columns where non‐zero 
abnormal performance has been introduced, the figures denote the rate of accurate rejection of the null 
hypothesis.  Therefore the incidence of a Type II error will be this rate subtracted from 1. 
Panel A  covers  the  results  for  the  three models with  respect  to Boehmer  et  al’s  standardized  cross‐
sectional  t‐test.   The  signed  trade‐to‐trade model  consistently  furnishes  the  lowest Type  I error of al 
three models when no abnormal performance  is added.   For the NYSE, this  is 0.016, reducing to 0.004 





Table 5:  Incidence of Null Hypothesis Rejections by Significance Test with various Levels of Induced 
Abnormal Performance 
Exchange Model ‐5% ‐1% ‐0.50% ‐0.10% 0 0.10% 0.50% 1% 5%
NYSE MM 1 0.868 0.352 0.044 0.024 0.02 0.308 0.848 1
T‐to‐T 1 0.864 0.348 0.044 0.024 0.02 0.308 0.844 1
Sign T‐to‐T 1 0.64 0.204 0.024 0.016 0.012 0.24 0.672 0.996
NZSX MM 1 0.792 0.264 0.016 0.02 0.036 0.308 0.812 1
T‐to‐T 1 0.82 0.268 0.008 0.02 0.032 0.316 0.832 1
Sign T‐to‐T 0.988 0.836 0.504 0.016 0.004 0.028 0.552 0.868 0.992
BOLSA MM 0.992 0.752 0.288 0.024 0.012 0.012 0.24 0.768 0.992
T‐to‐T 0.996 0.708 0.224 0.028 0.012 0.012 0.172 0.688 0.996
Sign T‐to‐T 0.98 0.72 0.268 0.012 0.004 0.008 0.296 0.684 0.984
NYSE MM 1 0.988 0.788 0.216 0.168 0.16 0.684 0.988 1
T‐to‐T 1 0.988 0.78 0.224 0.168 0.16 0.68 0.988 1
Sign T‐to‐T 1 0.984 0.772 0.356 0.048 0.292 0.776 0.988 1
NZSX MM 1 1 0.956 0.372 0.2 0.48 0.98 1 1
T‐to‐T 1 1 0.952 0.54 0.12 0.592 0.976 1 1
Sign T‐to‐T 1 1 1 1 0.02 1 1 1 1
BOLSA MM 1 0.996 0.98 0.54 0.224 0.292 0.972 1 1
T‐to‐T 1 0.992 0.984 0.836 0.08 0.624 0.968 0.996 1
Sign T‐to‐T 1 1 0.992 0.988 0.02 0.976 0.996 1 1
NYSE MM 1 0.876 0.28 0.012 0 0.016 0.208 0.816 1
T‐to‐T 1 0.876 0.28 0.012 0 0.016 0.2 0.824 1
Sign T‐to‐T 1 0.984 0.804 0.46 0.044 0.476 0.796 0.984 0.996
NZSX MM 1 0.968 0.652 0.06 0.004 0.076 0.74 0.98 1
T‐to‐T 1 0.976 0.784 0.2 0 0.196 0.796 0.98 1
Sign T‐to‐T 1 1 1 1 0.024 1 1 1 1
BOLSA MM 1 0.964 0.792 0.116 0 0.028 0.716 0.956 1
T‐to‐T 1 0.96 0.796 0.368 0.024 0.324 0.84 0.96 1




In this  table each row reports  the rate of rejection of the null  hypothesis of no abnormal  performance present when a specified level  
of artificial  abnormal  performance has  been added. For each market, the results  are generated from one set of 250 portfolios  of 50 
stocks  employing  an estimation period of 139 days  for the market model  and a maximum of 139 days  for the trade‐to‐trade and 
signed trade‐to‐trade models, given their treatment of missing trades. In Panel  A, the signficance test is  the standardized cross‐



















239  days,  estimation  periods  of  111  days  61  days  are  trialled.    Table  6  shows  the  incidence  of  null 
hypothesis rejections with respect to each category in conjunction with the rank test only.  On the NYSE 
with a 111‐day estimation period,  the market model outperforms  the  trade‐to‐trade model, which  in 
turn  outperforms  the  signed  trade‐to‐trade  model  in  the  presence  of  non‐zero  artificially  induced 
abnormal performance.  This pattern is repeated when the estimation period is shortened to 61 days.  In 
addition,  at  both  shortened  lengths  of  estimation  period,  the  rate  of  accurate  diagnosis  of  induced 




Table 6: Incidence of Null Hypothesis Rejections when the Estimation Period is approximately halved and 
then quartered 
Exchange EstPerSize Model ‐5% ‐1% ‐0.50% ‐0.10% 0 0.10% 0.50% 1% 5%
NYSE 111 MM 1 0.88 0.364 0.016 0.004 0.012 0.252 0.824 1
111 T‐to‐T 1 0.876 0.36 0.02 0.004 0.016 0.268 0.82 1
111 Sign T‐to‐T 1 0.796 0.28 0.036 0 0.028 0.304 0.78 1
61 MM 1 0.808 0.244 0.012 0.004 0.004 0.172 0.78 1
61 T‐to‐T 1 0.808 0.228 0.012 0.004 0.004 0.172 0.788 1
61 Sign T‐to‐T 0.996 0.692 0.264 0.028 0 0.024 0.18 0.668 0.992
NZSX 111 MM 1 0.968 0.72 0.08 0.024 0.076 0.74 0.964 1
111 T‐to‐T 1 0.968 0.728 0.172 0.008 0.144 0.74 0.968 1
111 Sign T‐to‐T 1 1 0.992 0.96 0 0.94 0.992 1 1
61 MM 1 0.968 0.568 0.036 0.004 0.032 0.52 0.94 1
61 T‐to‐T 1 0.964 0.636 0.124 0.004 0.088 0.568 0.912 1
61 Sign T‐to‐T 1 1 0.996 0.948 0 0.928 0.988 1 1
BOLSA 111 MM 1 0.956 0.688 0.104 0.02 0.024 0.62 0.956 1
111 T‐to‐T 1 0.952 0.692 0.3 0.008 0.172 0.608 0.92 1
111 Sign T‐to‐T 1 0.992 0.932 0.76 0 0.772 0.928 0.988 1
61 MM 1 0.916 0.56 0.056 0.024 0.02 0.376 0.844 1
61 T‐to‐T 1 0.912 0.62 0.244 0.004 0.108 0.44 0.808 1









However,  on  the  NZSX,  the  signed  trade‐to‐trade model  continues  to  yield  rates  of  null  hypothesis 
rejection above 90 percent even when the  induced abnormal performance  is reduced to plus or minus 
one  tenth of one percent.   With  respect  to  the NZSX,  the  trade‐to‐trade model also outperforms  the 
market model,  but  its  detection  rates  drop  away  to  the  low  70s  percentage  range  once  abnormal 
















that  the  number  of  stocks  selected  per  portfolio  be,  in  the  first  instance,  30, which  is  a  40  percent 
reduction  in  the  size  of  portfolios  hitherto.    A  second  fresh  new  set  of  250  portfolios  is  generated 
containing  20  stocks,  and  a  further  set  with  only  10  stocks.    The  effect  on  rejections  of  the  null 
hypothesis are shown in Table 7.   
Over all three exchanges, a reduction of portfolio size from 30 to 10 stocks equates with a reduction of 
accuracy  in  the  rejection  rates when  any non‐zero  level of  artificial  abnormal performance  is  added.  




Table 7: Incidence of Rejection of the Null Hypothesis of No Abnormal Performance detected when Portfolios 
are made smaller 
Exchange PortSize Model ‐5% ‐1% ‐0.50% ‐0.10% 0 0.10% 0.50% 1% 5%
NYSE 30 MM 1 0.936 0.64 0.196 0.16 0.168 0.476 0.904 1
30 T‐to‐T 1 0.94 0.644 0.192 0.16 0.156 0.472 0.904 1
30 Sign T‐to‐T 1 0.888 0.568 0.232 0.072 0.176 0.516 0.872 1
20 MM 1 0.84 0.428 0.128 0.14 0.12 0.328 0.744 1
20 T‐to‐T 1 0.84 0.428 0.128 0.132 0.12 0.332 0.744 1
20 Sign T‐to‐T 0.988 0.732 0.416 0.164 0.06 0.116 0.36 0.696 0.992
10 MM 1 0.552 0.256 0.088 0.076 0.084 0.168 0.468 1
10 T‐to‐T 1 0.552 0.256 0.092 0.08 0.088 0.168 0.468 1
10 Sign T‐to‐T 0.68 0.384 0.2 0.08 0.008 0.036 0.152 0.328 0.7
NZSX 30 MM 1 0.988 0.848 0.312 0.188 0.408 0.896 0.996 1
30 T‐to‐T 1 0.968 0.84 0.388 0.104 0.456 0.876 0.984 1
30 Sign T‐to‐T 1 1 1 0.984 0.016 0.98 1 1 1
20 MM 1 0.932 0.688 0.176 0.116 0.252 0.768 0.948 1
20 T‐to‐T 1 0.912 0.704 0.304 0.088 0.352 0.772 0.944 1
20 Sign T‐to‐T 1 1 0.976 0.92 0.004 0.9 0.964 0.996 1
10 MM 0.996 0.636 0.432 0.144 0.136 0.164 0.496 0.72 1
10 T‐to‐T 0.992 0.652 0.436 0.164 0.068 0.196 0.48 0.692 1
10 Sign T‐to‐T 0.988 0.824 0.716 0.62 0.004 0.652 0.768 0.852 0.976
BOLSA 30 MM 1 0.984 0.904 0.408 0.184 0.228 0.872 0.972 1
30 T‐to‐T 1 0.968 0.868 0.564 0.096 0.436 0.828 0.952 1
30 Sign T‐to‐T 1 0.992 0.964 0.904 0.024 0.908 0.964 0.992 1
20 MM 1 0.912 0.764 0.28 0.124 0.152 0.668 0.884 1
20 T‐to‐T 1 0.908 0.78 0.484 0.06 0.332 0.656 0.876 1
20 Sign T‐to‐T 1 0.972 0.884 0.784 0.008 0.712 0.832 0.94 1
10 MM 1 0.708 0.524 0.172 0.076 0.112 0.412 0.66 1
10 T‐to‐T 0.996 0.656 0.488 0.264 0.028 0.16 0.376 0.604 0.996












With  respect  to  the NYSE,  the signed  trade‐to‐trade model appears  to be  the worst performer of  the 










the models  furnish  rejection  rates with an acceptably  low Type  II error when portfolios have only 10 
stocks,  and  the  level  of  induced  abnormal  performance  drops  below  plus  or minus  5  percent.    This 
finding holds for all three markets. 
4.5.  Simulations on data sets characterized by thin trading 

















Table 8: Incidence of Null Hypothesis Rejections using the Rank Test with Bands of Trading Thinness 
Exchange Model ‐5% ‐1% ‐0.50% ‐0.10% 0 0.10% 0.50% 1% 5%
NYSE MM 1 0.908 0.448 0.052 0.02 0.016 0.236 0.836 1
T‐to‐T 1 0.908 0.444 0.056 0.016 0.016 0.236 0.836 1
Sign T‐to‐T 0.996 0.848 0.324 0.032 0 0.04 0.208 0.728 1
NZSX MM 1 0.956 0.644 0.08 0.04 0.064 0.636 0.952 1
T‐to‐T 1 0.956 0.648 0.092 0.012 0.068 0.628 0.952 1
Sign T‐to‐T 1 1 0.98 0.896 0 0.888 0.988 1 1
BOLSA MM 1 0.896 0.472 0.06 0.02 0.004 0.388 0.828 1
T‐to‐T 1 0.884 0.436 0.092 0.016 0.02 0.352 0.824 1
Sign T‐to‐T 1 0.82 0.464 0.196 0 0.136 0.384 0.78 1
NZSX MM 1 0.996 0.968 0.14 0.02 0.304 0.988 1 1
T‐to‐T 1 0.996 0.924 0.588 0 0.68 0.956 0.988 1
Sign T‐to‐T 1 1 1 1 0 1 1 1 1
BOLSA MM 1 1 1 0.284 0.016 0.132 0.98 1 1
T‐to‐T 1 1 0.976 0.768 0 0.664 0.948 0.992 1
Sign T‐to‐T 1 1 1 1 0 1 1 1 1
NZSX MM 1 1 1 0.18 0.076 0.816 1 1 1
T‐to‐T 1 1 1 0.988 0 0.992 1 1 1
Sign T‐to‐T 1 1 1 1 0 1 1 1 1
BOLSA MM 1 1 1 0.776 0.032 0.448 1 1 1
T‐to‐T 1 1 1 1 0 1 1 1 1





The three panels of this  table contain the rate of rejection of the null  hypothesis  of no abnormal  performance present when 
artificially induced abnormal  performance is  added when stocks are thickly traded, mediumly traded or thinly traded.  The 
estimation period for return expectations  is 139 days, which is  a maximum achievable by only some thickly traded stocks  with 
respect to the trade‐to‐trade and signed trade‐to‐trade models.  Thick trading is  defined as trading on 81 percent or more days, 
while thin trading is  defined as trading on 40 days or less.  The signficance test used here is  the rank test.  Porfolios  of medium and 
thinly traded NYSE stocks  could not be generated without massive re‐usage of the few stocks  that met the selection criteria.  
We also drop  the NYSE with  respect  to medium and  thin  trading on  the ground  that  less‐than‐thickly 






other models with  respect  to  the NYSE  but  is  near  perfect  in  the medium  and  thinly‐traded  bands 
(Panels  B  and  C).    The  accuracy  of  the  signed  trade‐to‐trade model  in  the  context  of  thinly‐traded 
markets  is  an  important  finding.    The  approach  generally  taken  to  dealing with  infrequently‐traded 
stocks  is  to dump  them out of  the data set.   This model offers a viable alternative which,  in  terms of 
Zmijewski's  (1984)  criticism  of  financial  distress  detection methodology,  would  help  keep  an  event 
study’s sample more representative of its underlying population. 
4.6.  Simulations on data sets with increased variance in the event window 
Artificial  increases  in event window variance data back  to Brown and Warner  (1985, p.23) who noted 
that  an  increase  in  event‐window  variance  caused  the misspecification  of  parametric  tests  used  in 
hypothesis testing.  Event‐period standard deviations tended to be 1.2 to 1.5 times greater than those of 
the  estimation  period  (Boehmer  et  al.,  1991,  p.257).  To  investigate  the  phenomenon  in  their 
simulations, Brown ad Warner doubled  the variance of  the day zero  return by adding day  ‐6  into  the 
calculation  of  a  transformed  return  employed  in  variance  calculation  –  an  approach  that  was  also 
adopted by Corrado and Zivney  (1992), Corrado and Truong  (2008) using days +6 and +3 respectively.  
Boehmer et al used a measure of artificially  induced event window variance  that entailed  scaling  the 
variance of  estimation period  residuals by  a  factor of  k, which was  adopted  also by Bartholdy  et  al. 
(2007).  The current paper follows the latter approach using standard deviations. 
In keeping with the range of standard deviation  increase cited by Boehmer et al, we  initially scale the 





Table 9: Null Hypothesis Rejections with Event Window Standard Deviation increased by 50%, and using the 
Rank Test 
Exchange Model ‐5% ‐1% ‐0.50% ‐0.10% 0 0.10% 0.50% 1% 5%
NYSE MM 1 0.744 0.224 0.06 0.028 0.008 0.132 0.624 1
T‐to‐T 1 0.744 0.224 0.06 0.024 0.008 0.128 0.624 1
Sign T‐to‐T 0.996 0.476 0.12 0.004 0 0.004 0.044 0.336 1
NZSX MM 1 0.848 0.272 0.032 0.02 0.016 0.252 0.764 1
T‐to‐T 1 0.828 0.26 0.02 0.02 0.016 0.248 0.76 1
Sign T‐to‐T 1 0.948 0.376 0.028 0.032 0.036 0.424 0.908 1
BOLSA MM 1 0.588 0.156 0.024 0.024 0.016 0.128 0.52 1
T‐to‐T 1 0.56 0.148 0.024 0.012 0.016 0.104 0.496 1
Sign T‐to‐T 1 0.476 0.092 0.008 0.012 0.004 0.072 0.376 1
NZSX MM 1 0.692 0.24 0.044 0.016 0.02 0.28 0.74 1
T‐to‐T 1 0.496 0.128 0.012 0 0 0.116 0.552 1
Sign T‐to‐T 1 0.944 0.516 0.088 0.056 0.056 0.556 0.964 1
BOLSA MM 1 0.844 0.296 0.036 0.028 0.04 0.24 0.832 1
T‐to‐T 1 0.652 0.156 0.008 0.004 0.004 0.108 0.688 1
Sign T‐to‐T 1 0.896 0.404 0.068 0.044 0.032 0.352 0.924 1
NZSX MM 1 0.768 0.236 0.024 0.02 0.044 0.304 0.796 1
T‐to‐T 1 0.328 0.032 0 0 0.004 0.028 0.36 1
Sign T‐to‐T 1 0.948 0.58 0.124 0.052 0.068 0.492 0.92 1
BOLSA MM 1 0.996 0.76 0.068 0.024 0.056 0.78 1 1
T‐to‐T 1 0.884 0.272 0.008 0.004 0.004 0.288 0.916 1

















able  to detect ±1 percent abnormal performance on  the BOLSA  in  the  thinly‐traded band and on  the 
NZSX in all three bands with greater than 90 percent accuracy. 
Table 10:  Null Hypothesis Rejection with the Rank Test and 100% added Variance on Day Zero 
Exchange Model ‐5% ‐1% ‐0.50% ‐0.10% 0 0.10% 0.50% 1% 5%
NYSE MM 1 0.416 0.096 0.016 0.024 0.008 0.084 0.352 1
T‐to‐T 1 0.412 0.096 0.016 0.028 0.008 0.084 0.356 1
Sign T‐to‐T 0.992 0.148 0.04 0.008 0.004 0.004 0.016 0.1 0.992
NZSX MM 1 0.456 0.1 0.024 0.036 0.02 0.128 0.46 1
T‐to‐T 1 0.448 0.1 0.02 0.028 0.02 0.12 0.44 1
Sign T‐to‐T 1 0.472 0.168 0.024 0.032 0.024 0.116 0.492 1
BOLSA MM 1 0.268 0.108 0.02 0.016 0.016 0.056 0.312 1
T‐to‐T 1 0.26 0.1 0.02 0.012 0.016 0.048 0.288 1
Sign T‐to‐T 1 0.116 0.048 0.008 0.012 0.012 0.02 0.168 1
NZSX MM 1 0.328 0.084 0.008 0.016 0.032 0.072 0.304 1
T‐to‐T 1 0.124 0.04 0.004 0.004 0.008 0.024 0.128 1
Sign T‐to‐T 1 0.568 0.216 0.032 0.032 0.076 0.192 0.516 1
BOLSA MM 1 0.372 0.08 0.016 0.008 0.028 0.088 0.432 1
T‐to‐T 1 0.164 0.024 0.004 0 0.004 0.032 0.212 1
Sign T‐to‐T 1 0.472 0.152 0.032 0.02 0.032 0.132 0.52 1
NZSX MM 1 0.348 0.084 0.02 0.012 0.02 0.104 0.38 1
T‐to‐T 0.988 0.064 0.008 0 0 0 0.012 0.08 0.988
Sign T‐to‐T 1 0.556 0.212 0.088 0.048 0.084 0.236 0.572 1
BOLSA MM 1 0.812 0.228 0.032 0.036 0.028 0.292 0.868 1
T‐to‐T 1 0.38 0.032 0.004 0 0.004 0.036 0.312 1











However,  when  the  standard  deviation  of  returns  in  the  event  window  is  doubled,  the  superior 






test  identifies ±1 percent abnormal performance with more  than 90 percent accuracy with  respect  to 
the BOLSA’s  thinly‐traded band.   But this  is an exceptional case.   None of the models are consistently 




This paper has  found  that  the  signed  trade‐to‐trade model  is  an  improvement on  the  trade‐to‐trade 
model that was proposed by Maynes and Rumsey (1993), which had been shown to be an improvement 






diagnoses  the presence of artificially  imposed abnormal performance especially when  the amount of 
abnormal performance imposed was half a percent or one tenth of a percent.  The model continues to 
perform more accurately also on stocks that are subject to medium‐level or thin trading.   
While  returning  better  results  than  the  trade‐to‐trade model,  the  new model  also  outperforms  the 






Further,  this paper, while not directly addressing  the  issue, corroborates what other researchers have 
found, which  is  that  the  rank  test  is  the  overall  best  significance  test  for  use  in  event  studies.    The 
combination of the signed trade‐to‐trade model and rank test generally reduced the incidence of Type I 
errors; and where  there  is  thin  trading,  the combination produces both  the  lowest Type  I and Type  II 








The NYSE, which  tends  to be  thickly  traded  in  the  first  instance,  yielded quite different  results  from 
those generated  in New Zealand and Mexico.    It became clear  fairly quickly  that  the  signed  trade‐to‐
trade model offered little improvement in the NYSE context, but major improvements consistently in the 
two smaller markets.    It did so with value‐weighted  indices  in both of these places whereas the  index 
employed with respect to NYSE data was an equal‐weighted one.  Corrado and Truong (2008) found that 
equal‐weighted  indices  furnished  superior  results  to  value‐weighted  ones.    The  use  of  company  and 
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